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Введение 

В соответствии с принципами безопасной повреждаемости материалов и кон-

струкций существует необходимость в исследовании закономерностей возникновения и 

развития повреждений [1–3]. Одним из наиболее опасных и трудно прогнозируемых 

дефектов является усталостное повреждение, как правило приводящее к отказу или 

разрушению конструкции. 

Под усталостным разрушением понимают разрушение материала в результате 

воздействия циклических нагрузок. Характеристики усталости материалов определяют 

по результатам циклических испытаний, в том числе с контролем длины усталостной 

трещины [4–6]. Для оценки геометрических параметров усталостных трещин при испы-

тании на скорость их роста применяют различные виды контроля, такие как визуаль-

ный, ультразвуковой, вихретоковый, акустический, магнитный, исследование податли-

вости образца и др. В зависимости от типа материала, формы и размера образца, вида 

напряженно-деформированного состояния, температуры и среды испытания выбирают 

наиболее подходящий метод контроля. Наиболее распространенным и универсальным 

способом является визуальный контроль. Однако данный метод характеризуется вы-

сокой трудоемкостью ввиду необходимости присутствия оператора на протяжении 

всего испытания, продолжительность которого может достигать нескольких суток. 

Таким образом, возникает необходимость в автоматизации процесса контроля уста-

лостной трещины. 

При испытаниях на скорость роста трещины усталости (СРТУ) с помощью циф-

ровых микроскопов регистрируют видеоданные распространения трещины на поверх-

ности образца, которые в дальнейшем можно использовать для подтверждения резуль-

татов измерения ее длины. Именно эти данные использованы для обучения модели 

определения положения усталостной трещины. 

Существует несколько способов детекции усталостной трещины по изображе-

нию поверхности исследуемого объекта. Например, с помощью методов предваритель-

ной обработки цифровых изображений на основе алгоритмов Брэдли, Кэнни, Собеля, 

преобразования Лапласа и др. выделяют контур трещины на контрастных изображени-

ях. Так, в работах [7–10] представлены результаты применения методов обработки 

изображений для определения трещин в реальном времени на дорожных покрытиях, 

бетоне и других конструкционных материалах. 

Другой способ определения параметров разрушения материала – применение ал-

горитма корреляции цифровых изображений. Данный метод основан на попеременном 

сравнении изображений друг с другом в процессе деформирования и требует нанесения 

на образец специальной спекл-структуры (пятнистой), а также предварительной калиб-

ровки измерительной системы [11]. Полученные поля перемещений и деформаций 

вблизи трещин, как правило, используют для расчета их длин с помощью алгоритмов, 

характерных для методов обработки цифровых изображений [12–14]. Однако суще-

ствуют работы, посвященные решению задач механики разрушения для непосред-

ственного расчета коэффициента интенсивности напряжений по полям перемещений 

вблизи трещины [15–17]. 

Одним из наиболее распространенных способов сегментации цифровых изобра-

жений (определения принадлежности каждого пикселя изображения к тому или иному 

классу) является использование сверточных нейронных сетей [18–20]. Сверточная 

нейронная сеть – это специальная архитектура искусственных нейронных сетей, разра-

ботанная на основе анализа биологических механизмов зрения. Архитектура использу-

ет операцию свертки для извлечения признаков из входных данных, таких как изобра-

жение или звук [21]. Применение сверточных нейронных сетей для сегментации и 
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классификации изображений с трещинами представлено в работах [12, 22, 23], где опи-

саны модели нейронных сетей и результаты их использования, в том числе при испы-

таниях на СРТУ [22, 23]. Разработаны готовые модели сегментации и классификации 

цифровых изображений [21–26]. Однако эти модели анализируют относительно боль-

шие объекты на изображениях, поэтому их применение для определения небольших 

трещин может быть неэффективным. Это связано с тем, что начальные этапы испыта-

ний на СРТУ характеризуются невысокой величиной как раскрытия усталостной тре-

щины, так и коэффициента интенсивности напряжений. Соответственно, на этих этапах 

усталостная трещина и пластическая утяжка в ее вершине не всегда различимы на ста-

тичном изображении поверхности образца. 

Кроме того, существуют работы, в которых положение и длину трещины опре-

деляют с помощью алгоритмов, объединяющих некоторые из описанных методов. Так, 

работы [13, 14] посвящены выявлению усталостной трещины по полям перемещений 

и/или деформаций с применением морфологических операций и оператора Собеля. В ра-

боте [12] объединены методы корреляции цифровых изображений и глубокого обучения.  

В данной работе изложены особенности определения положения и длины тре-

щины усталости с помощью сверточной нейронной сети при испытании на СРТУ. По 

сравнению с другими описанными методами применение сверточной нейронной сети 

не требует предварительной пробоподготовки образца, а также нанесения контрастной 

или пятнистой структуры. Предложен алгоритм калибровки системы видеофиксации с 

использованием матричных штриховых кодов типа ArUco. Выполнено сравнение кине-

тических диаграмм разрушения, полученных по результатам испытаний на СРТУ. 

 

Материалы и методы 

Геометрические параметры трещины усталости в процессе испытаний на СРТУ 

определяли с помощью трехмерной сверточной нейронной сети. Такая архитектура 

нейронной сети позволяет проводить сегментацию усталостной трещины не по одному 

статичному изображению, а по их серии – пакету последовательно снятых изображений 

деформируемого образца. Соответственно, изменяющиеся во времени искажения по-

верхности образца вблизи трещины также сигнализируют о ее наличии и учитываются 

для определения ее геометрических параметров. Таким образом, использование трех-

мерной архитектуры способствует повышению индекса истинно положительных сраба-

тываний алгоритма на начальных этапах испытаний на СРТУ.  

Разработанная архитектура нейронной сети (рис. 1) имеет 20 скрытых сверточ-

ных слоев и является адаптацией архитектур ResNet [24], VGG-16 [25], U-Net [26]. Мо-

дель состоит из сужающегося пути, вплоть до девятого скрытого слоя, где укрупняются 

карты признаков, и расширяющегося пути после десятого скрытого слоя, где увеличи-

вается размерность карт признаков до исходной размерности входных изображений. На 

каждом этапе укрупнения карт признаков (уменьшения размерности) происходит удвое-

ние каналов, а на каждом этапе увеличения размерности – уменьшение каналов в 2 раза.  

Так, на рис. 1 зелеными блоками обозначены входной и выходной слои с приме-

нением к выходному слою логистической (сигмоидальной) функции активации, кото-

рая показана зеленой стрелкой.  

Синими блоками обозначены трехмерные сверточные слои (Conv3D) с ядрами 

свертки 3×3×3 и страйдом (шагом свертки) 1, оранжевыми блоками – двумерные свер-

точные слои (Conv2D) с ядром свертки 3×3 и страйдом 1. Использование двух и более 

сверточных слоев с малыми ядрами свертки подряд является распространенной прак-

тикой [25, 26], способствует повышению скорости работы и обучения нейронной сети 

по сравнению с использованием одиночных слоев с бóльшими ядрами свертки. В парах 
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между слоями синими стрелками обозначены промежуточные связи с применением 

функции активации ReLU. Поскольку предполагается, что вершина усталостной тре-

щины будет расположена ближе к центру изображения, граничные эффекты, связанные 

с перекосом весов на краях изображений, не будут влиять на точность результатов 

определения трещины. Таким образом, необходимость в «полном» дополнении входов 

сверточных слоев отсутствует. Однако для удобства проектирования нейронной сети 

использован «одинаковый» режим дополнения (padding – same), в результате которого 

границы входных изображений дополняются нулями. Таким образом, в процессе сверт-

ки размерность карт признаков не изменяется.  
После каждой пары слоев на сужающемся пути следует объединяющий по мак-

симуму слой (MaxPooling), в результате чего частота дискретизации пространства при-
знаков уменьшается в 2 раза. Для возвращения к исходным размерам изображения на 
расширяющемся пути после каждой пары сверточных слоев располагается слой транс-
понированной свертки, вызывающий повышение частоты дискретизации пространства 
признаков в 2 раза. Таким образом, в модели нейронной сети использованы пять  
объединяющих слоев, в результате чего размерность карт признаков уменьшается в 
32 раза, а также пять слоев транспонированной свертки, что приводит к восстановле-
нию размерности карт признаков до размерности исходных изображений. После каж-
дого объединяющего и восстанавливающего слоя также следует функция активации 
ReLU, которая обозначена черными стрелками. 

Серыми стрелками показаны альтернативные связи – связи быстрого доступа 
[24], по которым карты признаков, минуя более «глубокие» слои, попадают на вход к 
слоям с той же размерностью, что позволяет восстановить утраченные признаки (или 
не терять их) в процессе обучения между входным и выходным изображениями.  

Ключевой особенностью данной архитектуры нейронной сети является исполь-
зование трехмерных сверточных слоев, а также связей быстрого доступа между трех-
мерными и двумерными слоями. Соответственно, для их совместного использования 
четырехмерные карты признаков перестроены в трехмерные следующим образом: раз-
мерность типа (N, W, H, C) перестроена в размерность (W, H, N×C), где N – количество 
изображений в серии, C – количество каналов, W и H – ширина и высота изображения. 
Отсутствие в конце нейронной сети полносвязного участка, характерного для сетей 
классификации изображений, позволяет детектировать усталостную трещину на изоб-
ражениях с разрешением отличным от разрешения 640×480. 
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Рис. 1. Архитектура нейронной сети c использованием трехмерных сверточных слоев. Раз-

мерность типа (N, W, H, C) перестроена в размерность (W, H, N×C), где N – количество изобра-

жений в серии, C – количество каналов, W и H – ширина и высота изображения 
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Обучающий набор данных формировали по результатам видеосъемки стандарт-
ных испытаний на СРТУ. Полученные видеофайлы продолжительностью не менее 2 ч 
разбиты на пять равномерных участков. Первые 20 кадров каждого участка составляют 
один пакет тренировочного набора. Таким образом, каждый пакет обучающего набора 
представляет собой серию из 20 последовательно снятых изображений деформирован-
ной поверхности образца. Разметку изображений проводили выделением усталостной 
трещины на первом кадре каждого пакета. В результате сформировано отдельное изоб-
ражение, на котором пиксели, соответствующие усталостной трещине, имели значение 
1, а остальные 0. Размер обучающего набора данных составлял >400 пакетов. Случай-
ным образом из обучающего набора данных сформированы тренировочная и тестовая 
выборки с количественным соотношением 4:1.  

Обучение нейронной сети проводили на тренировочной выборке методом стоха-
стического градиентного спуска на основе адаптивной оценки моментов до достижения 
40 эпох обучения. Шаг обучения составлял 0,001, в качестве функции потерь использо-
вана функция на основе индекса Жаккара. Распределение целевой метрики в процессе 
обучения приведено на рис. 2. 
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Рис. 2. Распределение целевой метрики в зависимости от номера прохода по тренировочно-
му набору (эпохи) 

 
На рис. 2 видно, что после 34 эпох обучения увеличение количества проходов не 

способствует повышению целевой метрики. Таким образом, за результат обучения мо-
дели приняты наборы весов, которые соответствуют максимальному значению целевой 
метрики на тестовом наборе данных, т. е. на 34-ой эпохе обучения. Как следует из 
рис. 3, наибольшая разница между целевыми (рис. 3, б) и предсказанными (рис. 3, в) 
картами трещин заключается в толщине результата сегментации усталостной трещины, 
что не влияет на результат определения ее длины. 

 

а)

б)

в)

 
Рис. 3. Цифровые изображения образцов с трещинами (а), размеченные вручную карты тре-

щин (б) и результат определения усталостной трещины методом глубокого обучения (в) 
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Для определения физических размеров усталостной трещины по ее цифровым 

изображениям рассчитывали масштабный коэффициент кадра. Для этого на образец 

для испытаний вдоль направления роста усталостной трещины предварительно наноси-

ли матричные штрихкоды (метки) с закодированными расстояниями от боковой грани 

каждого штрихкода до оси приложения нагрузки. Определение положения и декодиро-

вание меток проводили с помощью модуля ArUco библиотеки компьютерного зрения 

OpenCV. Метки наносили с помощью лазерного волоконного гравера. Масштабный ко-

эффициент определяли как отношение разницы максимального и минимального значе-

ний меток к разнице проекций их положений на горизонтальную ось. Результат приме-

нения алгоритма поиска трещины и расчета ее длины в процессе испытания на СРТУ в 

реальном времени приведен на рис. 4. Длину трещины рассчитывали по формуле 

l = (qmin – x)α + Qmin, 

где l – длина усталостной трещины, мм; х – проекция положения вершины усталостной трещи-

ны на горизонтальную ось, пиксель; α = (Qmax – Qmin)/(qmax – qmin) – масштабный коэффициент 

изображения, мм/пиксель; Qmax и Qmin – максимальное и минимальное значения метки, мм; qmax 

и qmin – проекции положения метки с максимальным и минимальным значениями на горизон-

тальную ось, пиксель. 

 

Следует отметить, что необходимо подбирать режим нанесения меток для каж-

дого типа исследуемого материала и предварительно калибровать гравировальный ста-

нок. Для повышения вероятности детекции метки наносили как выше, так и ниже обла-

сти предполагаемого роста трещины, а также таким образом, чтобы в кадр попадало не 

менее пяти меток вдоль направления роста усталостной трещины. Более простым спо-

собом нанесения меток является их печать на самоклеящихся стикерах. При этом осо-

бые требования к режиму печати отсутствуют, так как полученные изображения доста-

точно четкие и контрастные, но появляется необходимость в калибровке принтера. 

 

2

1

 
 

Рис. 4. Результаты определения усталостной трещины: 1 – контур зафиксированной уста-

лостной трещины; 2 – калибровочные метки 
 

Испытание на СРТУ проводили на образце внецентренного растяжения типа 

C(T) из стали системы Fe–Cr–Ni–Co–Mo при частоте нагружения 5 Гц, коэффициенте 

асимметрии цикла 0,1 и постоянной нагрузке цикла 8 кН. Исходное значение размаха 

коэффициента интенсивности напряжений составляло 20 мМПа . Зависимость зареги-

стрированных длин усталостной трещины от количества циклов нагружений приведена 

на рис. 5. 
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Рис. 5. Диаграмма зависимости длины трещины усталости от количества циклов нагружения 

 
Результаты и обсуждение 

Полученные распределения длины трещины в зависимости от количества цик-

лов нагружений пересчитаны в кинетические диаграммы разрушения (КДР) в соответ-

ствии с ОСТ 1 92127‒90: значения длин усталостной трещины определяли посредством 

аппроксимации полиномом второй степени экспериментальных значений, представ-

ленных на рис. 5, в диапазоне li‒n … li+n (n = 3). Значения длин усталостных трещин ис-

пользованы для расчета их скорости роста и коэффициента интенсивности напряжений. 

Кинетическую диаграмму разрушения, определенную путем автоматического контроля 

СРТУ (с применением нейросетевой модели), сопоставили с пятью КДР, полученными 

по результатам испытаний образцов из того же материала, но при регистрации длины 

усталостной трещины с помощью визуального контроля (рис. 6).  
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Рис. 6. Результаты расчета кинетической диаграммы разрушения компактного образца из стали 

 
Диаграммы, полученные методами компьютерного зрения, характеризуются 

бóльшим объемом данных по сравнению с визуальным контролем, так как длина уста-

лостной трещины регистрируется непрерывно в процессе испытания.  

Сходимость КДР оценивали по результатам проверки гипотезы о равенстве ре-

грессий [27]. Рассчитаны параметры разрушения m и C по модели Пэриса, определены 
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суммы квадратов логарифмов ошибок SSE с количеством наблюдений n в каждой се-

рии, а также дисперсия логарифма ошибки аппроксимации D. Аналогичный анализ 

проведен по данным, объединяющим все шесть серий. Результаты расчета представле-

ны в таблице.  
 

Параметры разрушения при испытании на скорость роста трещины усталости  

образца из стали 

Метод контроля 

Параметры  

разрушения 

Суммы квад-

ратов лога-

рифмов оши-

бок SSE 

Количество 

наблюдений n 

Дисперсия лога-

рифма ошибки ап-

проксимации D m C 

Визуальный 

1 2,734 –4,765 0,125 44 0,0029 

2 3,367 –5,688 0,058 44 0,0014 

3 2,422 –4,335 0,034 46 0,0008 

4 2,154 –3,939 0,065 45 0,0015 

5 3,071 –5,180 0,086 44 0,0020 

Автоматический 2,317 –4,172 0,297 384 0,0008 

Объединенная серия 2,488 –4,410 1,505 607 0,0011 

 

Гипотезу о равенстве k серий регрессий проверяли с помощью F-критерия Фи-

шера. Если F больше, чем 95 % квантиля F-распределения, то гипотеза о равенстве ре-

грессий отвергается, F рассчитывали по соотношению [27] 
 

,
2

)(
 

1)–  2(

)()(
  

kn – 

FSSE

k

F – SSERSSE
F   

где SSE(R) – сумма квадратов логарифмов ошибок для объединенной серии; SSE(F) – сумма 

SSE всех для k серий регрессий. 
 

Результаты проверки гипотезы о равенстве регрессий: 
 

SSE(F) SSE(R) n k F 
1)–  2(

2 – 

k

knF  

0,664 1,505 607 6 0,085 1,830 
 

Поскольку неравенство F > 
1)–  2(

2 – 

k

knF  не выполняется, то гипотеза о равенстве ре-

грессионных моделей не отвергается. 

 

Заключения 

Предложена архитектура нейронной сети, объединяющая как трехмерные, так и 

двумерные сверточные слои, а также связи быстрого доступа между ними. Применение 

описанной модели позволяет определить положение усталостной трещины по сериям 

изображений деформированной поверхности образца, в том числе на начальных этапах 

испытания на СРТУ. 

Описан способ калибровки видеосистемы, основанный на нанесении реперных 

меток в виде матричных штрихкодов на поверхность образца. Способ позволяет прово-

дить калибровку для каждой серии изображений. Таким образом, существует возмож-

ность корректировки положения камер относительно поверхности образца в случае 

распространения усталостной трещины за поле контроля. 

Проведено испытание на СРТУ с применением алгоритма поиска усталостной тре-

щины, по результатам которого построена КДР. Проведено сравнение КДР, полученных с 
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помощью визуального контроля и алгоритма, основанного на применении сверточной 

нейронной сети. Показано, что КДР, полученная с помощью автоматического контроля, 

характеризуется бóльшим объемом наблюдений (384 точек против 44–46) и меньшим 

значением дисперсии. Представленную нейросетевую модель можно использовать для 

автоматического контроля положения и длины усталостной трещины при испытаниях 

на СРТУ. 

Работа выполнена с использованием оборудования ЦКП «Климатические испы-

тания» НИЦ «Курчатовский институт» – ВИАМ в рамках реализации комплексного 

научного направления 2. «Фундаментально-ориентированные исследования, квалифи-

кация материалов, неразрушающий контроль» («Стратегические направления развития 

материалов и технологий их переработки на период до 2030 года»). 
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